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Optimizacio´n multiobjetivo en la
gestio´n de cadenas de suministro
de biocombustibles. Una revisio´n
de la literatura
Multiobjective optimization in biofuel
supply chain management. A review of
the literature
Resumen
La produccio´n de biocombustibles ha tenido un crecimiento constante durante los
u´ltimos an˜os y se espera que este comportamiento se mantenga en el mediano y largo
plazo, impulsado principalmente, por las ventajas ambientales que podrı´an traer en com-
paracio´n con el combustible fo´sil, tales como reduccio´n en las emisiones de gases efecto
invernadero, balance energe´tico positivo y desarrollo econo´mico para los paı´ses produc-
tores. Sin embargo, a pesar de sus beneficios, existen preocupaciones por los impactos
ambientales y sociales que puede generar su produccio´n y distribucio´n. La teorı´a de de-
cisio´n multi-criterio se ha utilizado en los u´ltimos an˜os como marco para integrar los
diferentes objetivos en la toma de decisiones en las cadenas de suministro de biocombus-
tibles.
El propo´sito de este artı´culo es presentar una revisio´n de los conceptos y me´todos
principales de la optimizacio´n multiobjetivo, ası´ como la aplicacio´n de e´stos en el disen˜o
y planificacio´n de cadenas de suministro de biocombustibles. El estudio muestra que el
costo es el objetivo econo´mico ma´s frecuente, las emisiones de efecto invernadero son
el objetivo ambiental ma´s utilizado y el nu´mero de empleos creados es el criterio social
ma´s considerado y se dejan de lado aspectos relevantes como la seguridad alimentaria.
Palabras claves: gestio´n de la cadena de suministro, biocombustibles, optimizacio´n
multiobjetivo.
Abstract
Biofuel production has had constant growth in recent years and is expected it keeps
growing in the medium and long term, mainly driven by the environmental benefits they
could bring compared to fossil fuel, such as the reduction of greenhouse gas emissions,
positive energy balance and economic development for producer countries. However,
despite its benefits, there are concerns about the environmental and social impacts that its
production and distribution may generate. The multi-objective or multi-criteria decision
theory has been used in recent years as a framework for integrating the various objectives
in decision-making on biofuel supply chains. This article aims to present a review of
the main concepts and multi-objective optimization methods as well as their application
in the design and planning of biofuel supply chains. The study shows that cost is the
most frequent economic objective, greenhouse emissions are the most frequently used
environmental objective and the number of created jobs is the most considered social
criterion, leaving out important aspects such as food safety.
Key words: supply chain management, biofuels, multi-objective optimization.
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1. Introduccio´n
En la actualidad, los biocombustibles son considerados sustitutos parciales del combustible
fo´sil y tienen una creciente proyeccio´n de consumo y produccio´n a mediano y largo plazo [1].
Esta creciente proyeccio´n se debe principalmente a las ventajas ambientales que podrı´an pre-
sentar los biocombustibles en comparacio´n al combustible fo´sil [2], al hecho de que se produ-
cen a partir de recursos renovables [3] y adicionalmente porque representan una nueva fuente
de ingresos para la agricultura. Sin embargo, a pesar de sus beneficios, existen preocupaciones
en cuanto a su produccio´n y distribucio´n [1].
Por un lado, los biocombustibles podrı´an brindar mayores ganancias econo´micas, desarrollo
rural, reduccio´n de la pobreza y menores emisiones de gases con efecto invernadero [1] [4]. En
contraste, la produccio´n de biocombustibles podrı´a llevar a un aumento de la deforestacio´n,
contaminacio´n del agua, incremento del uso de agroquı´micos, problemas sobre la seguridad
alimentaria, en lo que respecta a disponibilidad y acceso a los alimentos, y un empeoramiento
de las condiciones laborales, entre otras preocupaciones [5]. En este contexto, la toma de deci-
siones en las cadenas de suministro de biocombustible debe dirigirse a aprovechar al ma´ximo
sus beneficios y a reducir los impactos negativos sobre el ambiente y la sociedad.
Las decisiones en las organizaciones se han basado principalmente en el aspecto econo´mi-
co [6] [7]. Sin embargo, la importancia de equilibrar los objetivos sociales, ambientales y
econo´micos ha creado una conciencia cada vez mayor sobre el disen˜o y planificacio´n o´ptima
sostenible de las cadenas de suministro. En los u´ltimos an˜os, esfuerzos considerables en inves-
tigacio´n se han realizado para ampliar los enfoques actuales y equilibrar los objetivos sociales,
ambientales y econo´micos con el fin de garantizar la sostenibilidad a largo plazo [8] [9]. La
teorı´a de la decisio´n multiobjetivo o multi-criterio (MCDM – Multi-criteria decision making)
presenta un marco para integrar mu´ltiples objetivos.
En la literatura se han presentado artı´culos de revisio´n sobre te´cnicas de decisio´n multi-
criterio en cadenas de suministro particulares [9] [8] y gene´ricas [10]. Dentro de e´stos, el
artı´culo de revisio´n desarrollado ma´s cercano a las cadenas de biocombustible es de el de
Cambero y Sowlati [9] sobre la cadena de biomasa forestal, como posible fuente de bio-
combustible. Sin embargo, dicho artı´culo se centra en describir co´mo se han considerado los
aspectos te´cnico-econo´micos, ambientales y sociales en la cadena, siendo la mayorı´a de los
modelos evaluados mono-objetivo.
En este trabajo se presentar una revisio´n de los conceptos y me´todos principales de la op-
timizacio´n multiobjetivo y la aplicacio´n de e´stos en la gestio´n de cadenas de suministro de
biocombustibles. La revisio´n incluye diferentes fuentes de materia prima, y el ana´lisis se cen-
tra en tipos de modelos y te´cnicas de solucio´n utilizadas. En la seccio´n 2 se presenta la meto-
dologı´a utilizada para el desarrollo del artı´culo. La seccio´n 3 presenta los conceptos ba´sicos
en la optimizacio´n multiobjetivo, se hace la clasificacio´n de los me´todos de optimizacio´n y
se exponen los me´todos principales. La seccio´n 4 muestra la importancia que ha tenido en
los u´ltimos an˜os la optimizacio´n multiobjetivo en el disen˜o y planificacio´n de las cadenas de
suministro. El estado del arte de la aplicacio´n de la optimizacio´n multiobjetivo en la gestio´n
de cadenas de suministro de biocombustibles se presenta en la seccio´n 5. Finalmente, en la
seccio´n 6 se presenta la discusio´n y en la seccio´n 7, las conclusiones.
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2. Metodologı´a
Para el desarrollo del artı´culo de revisio´n se realizaron tres bu´squedas en las bases de datos
Scopus, IEEE y ProQuest. La primera bu´squeda tuvo como objetivo hacer una introduccio´n
a la optimizacio´n multiobjetivo y determinar cua´les son las te´cnicas ma´s comunes para la
solucio´n de este tipo de modelos y su clasificacio´n. Para identificar las te´cnicas ma´s utilizadas
y las tendencias en el uso de las diferentes te´cnicas, se cuantifico´ el nu´mero de artı´culos
publicados por grupos de an˜os en la base de datos Scopus.
La segunda bu´squeda se hizo con el fin observar la importancia que ha tenido la toma de
decisiones multi-criterio o multiobjetivo en las cadenas de suministro en general. Se conside-
raron artı´culos y ponencias con el criterio de bu´squeda “ Supply Chain” y posteriormente se
limito´ la bu´squeda a los artı´culos que tuvieran alguna de las expresiones: “ multi-objective” ,
“ multiobjective” y “ multi-criteria” . Esta bu´squeda se realizo´ con el fin de analizar la impor-
tancia que ha tenido las decisiones multi-criterio o multiobjetivo en las cadenas de suministro
en la u´ltima de´cada.
Por u´ltimo, la tercera bu´squeda se realizo´ con el fin de presentar un estado del arte de mode-
los multiobjetivo en cadenas de suministro de biocombustibles. Para la realizacio´n del estado
del arte se limito´ la bu´squeda anterior a los artı´culos con el criterio “ biofuel” o “ biodiesel”
o “ bioetanol” para ası´ considerar las cadenas de suministro de biocombustibles. Posterior-
mente se hizo la revisio´n, clasificacio´n y ana´lisis de los artı´culos seleccionados, considerando
tipo y nu´mero de objetivos considerados, tipos de modelos y te´cnicas de solucio´n empleadas.
3. Optimizacio´n multiobjetivo
La programacio´n multiobjetivo es una parte de la programacio´n matema´tica que se encarga
de problemas de decisio´n con mu´ltiples funciones objetivo que deben ser optimizadas sobre
un conjunto factible de soluciones [11]. El problema de optimizacio´n multiobjetivo general se
plantea en la ecuacio´n 1.
MinF (x) = [F1(x), F2(x), . . . , Fk(x)]
sujeto a x ∈ X (1)
Donde k es el nu´mero de funciones objetivo, x es el vector de variables de decisio´n y X el
espacio de disen˜o factible, tambie´n llamado el espacio de decisio´n factible o delimitado por el
conjunto de restricciones.
Segu´n Marler y Arora [12], se llama optimizacio´n multiobjetivo (MOO) al proceso de opti-
mizar de manera sistema´tica y simulta´nea una coleccio´n de funciones objetivo. En estos casos
no hay una solucio´n global u´nica, sino que es necesario determinar un conjunto de puntos que
correspondan a las mejores soluciones, conocido como conjunto de Pareto.
INGENIERI´A • VOL. 20 • NO. 1 • ISSN 0121-750X • E-ISSN 2344-8393 • UNIVERSIDAD DISTRITAL FJC 39
Optimizacio´n multiobjetivo en la gestio´n de cadenas de suministro de biocombustibles. Una revisio´n de la literatura
En un problema multiobjetivo no se tiene una u´nica funcio´n a optimizar, sino un conjunto
de n funciones. En estos casos no hay una solucio´n global u´nica, sino que es necesario deter-
minar un conjunto de puntos que se ajusten a una definicio´n predeterminada de un o´ptimo. El
concepto predominante en la definicio´n de un punto o´ptimo es el de la optimalidad de Pareto,
donde se define que un punto, x∗ ∈ X , es un O´ptimo de Pareto si y so´lo si no existe otro
punto, x∗ ∈ X , tal que F (x) ≤ F (x∗), y Fi(x) < Fi(x∗) para al menos una funcio´n [12].
3.1. Optimizacio´n de Pareto
El concepto del o´ptimo de Pareto se presenta gra´ficamente en la Figura 1. En la figura, la
solucio´n “ a” pertenece a conjunto de soluciones o´ptimas (o soluciones no dominadas) dado
que no puede encontrarse una solucio´n “ b” tal que mejore uno de los objetivos sin empeorar
al menos uno de los otros. En este caso, la solucio´n “ c” es dominada por “ a” y por “ b” .
Figura 1. Frontera de Pareto de un problema de Minimizacio´n.
Fuente: adaptado de Lo´pez [13].
El conjunto de Pareto se define entonces como el conjunto de puntos en el espacio de
bu´squeda que se corresponden con las mejores soluciones al problema de optimizacio´n; y
la frontera de Pareto, como el conjunto de soluciones o´ptimas en el espacio objetivo. Este
conjunto de soluciones se integra con aquellos puntos encontrados en el espacio objetivo que
se corresponden con las soluciones no dominadas, de acuerdo con el criterio de dominancia
de Pareto. El concepto de conjunto de Pareto y frontera de Pareto se representan en la Figura
2.
La frontera de Pareto obtenida puede ser lineal, co´ncava, convexa, continua o discontinua
dependiendo de las funciones objetivo integrantes del problema. Todas las soluciones per-
tenecientes a la frontera son igualmente buenas, y no se puede especificar si alguna de las
soluciones es preferible a las otras, excepto en aquellos casos en que se haya definido una
preferencia a priori.
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En la optimizacio´n por me´todos de Pareto, el desafı´o es encontrar la frontera de Pareto real,
o lograr la mejor aproximacio´n del mismo sujeta a las limitaciones de recursos (tiempo y
memoria) existentes. Por esta razo´n, el proceso de bu´squeda utilizado es decisivo.
Figura 2. Espacio de bu´squeda y espacio objetivo.
Fuente: adaptado de Lo´pez [13].
3.2. Clasificacio´n de los me´todos de solucio´n de modelos matema´ticos
multiobjetivo
La clasificacio´n por tipo de te´cnica se hace en dos grupos: el primero es un conjunto de
me´todos para generar el conjunto de soluciones, basados en optimizacio´n de modelos de pro-
gramacio´n matema´tica, y el segundo grupo son algoritmos o heurı´sticas de aproximacio´n al
conjunto de Pareto [11]. A su vez, estos me´todos, independientemente del tipo de te´cnica,
pueden clasificarse segu´n la manera en que se expresen las preferencias del tomador de deci-
siones [14] [12]. La clasificacio´n de los me´todos se resume en la Figura 3.
A continuacio´n se exponen los diferentes grupos de me´todos de optimizacio´n multiobjetivo
y se nombran los me´todos ma´s comunes de cada grupo. Adicionalmente se presentan los
principales me´todos para la generacio´n del conjunto de soluciones.
3.2.1. Generacio´n de conjunto de soluciones
Existen dos enfoques para generar conjuntos de soluciones de programacio´n multiobjetivo:
los me´todos de “ escalarizacio´n” y los me´todos de “ no escalarizacio´n” [11]. Estas clasifica-
ciones se exponen a continuacio´n:
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Figura 3. Clasificacio´n de me´todos de optimizacio´n multiobjetivo.
Me´todos de escalarizacio´n
Los me´todos de escalarizacio´n implican la formulacio´n de un modelo mono-objetivo re-
lacionado con el modelo multiobjetivo por medio de una funcio´n escalar, de ahı´ el te´rmino
escalarizacio´n [12]. E´sta u´nica funcio´n escalar esta´ en te´rminos de las funciones objetivo del
modelo multiobjetivo, escalares auxiliares, un vector de variables o un vector de para´metros.
La Tabla 1 presenta me´todos de escalarizacio´n ma´s utilizados y el nu´mero de artı´culos
encontrados en Scopus hasta el an˜o 2013.
Tabla 1 Nu´mero de artı´culos por me´todo de escalarizacio´n publicados
en Scopus hasta el an˜o 2013
Me´todo Nombre en ingle´s Total artı´culos
Programacio´n por metas Goal programming 969
Suma ponderada Weighted sum 696
Restriccio´n e´psilon ε-constraint 399
Funcio´n logro Achievement scalarizing function 22
Enfoque de Roy Roy approach 13
Producto ponderado Weighted product 13
Esquema de arbitraje de Nash Nash arbitration scheme 9
Funcio´n compromiso Compromise function 7
Media geome´trica ponderada Weighted geometric mean approach 5
Suma objetivo Objective sum 4
Enfoque de Pascoletti-Serafini Pascoletti-Serafini approach 4
Me´todo de Benson Benson’s method 3
Norma ponderada Weighted norm 3
Criterio global ponderado Weighted global criterion 3
Restriccio´n ela´stica Elastic constraint approach 2
Exponencial ponderado Exponential weighted 2
Producto objetivo Objective product 2
Potencia media ponderada Weighted power mean 2
Fuente: elaboracio´n propia con base en datos de Scopus.
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El me´todo de escalarizacio´n para modelos con mu´ltiples objetivos con mayor nu´mero de
artı´culos es la programacio´n por metas, seguido del me´todo de suma ponderada y de la res-
triccio´n e´psilon (ε-constraint). La Figura 4 muestra los artı´culos encontrados por rangos de
fechas de los cuatro me´todos ma´s utilizados. A continuacio´n se presenta una explicacio´n de
los me´todos de escalarizacio´n ma´s utilizados.
Figura 4. Nu´mero de artı´culos de me´todos de escalarizacio´n por rangos de fechas
Fuente: elaboracio´n propia con base en datos de Scopus.
En la programacio´n por metas se especifican metas para cada funcio´n objetivo y la formu-
lacio´n ba´sica se presenta en la Ecuacio´n 2.
Min D =
k∑
i=1
(
d+i + d
−
i
)
sujeto a Fi(x)− d+i + d−i = bi i = 1 . . . , k
x ∈ X
d+i , d
−
i ≥ 0
(2)
Donde D es la sumatoria total de las desviaciones, las variables d+i y d
−
i son las desvia-
ciones por encima y por debajo obtenidas para cada meta, bi es la meta definida para cada
objetivo, Fi(x) es la i-e´sima funcio´n objetivo y k es el nu´mero de objetivos. El modelo busca
minimizar la desviacio´n total de las metas [11].
La programacio´n por metas ponderada (weighted goal programming) constituye una sub-
clase del me´todo de programacio´n por metas, en la que se asignan pesos a la desviacio´n de
cada objetivo de su meta respectiva.
El segundo me´todo de escalarizacio´n con mayor nu´mero de artı´culos es el de la suma pon-
derada (U ). Este me´todo escalariza el conjunto de objetivos en un solo objetivo multiplicando
cada objetivo con un peso definido previamente (wi). Un modelo multiobjetivo escalarizado
con este me´todo tiene la forma presentada en la Ecuacio´n 3.
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Min U =
k∑
i=1
wiFi(x)
sujeto a x ∈ X
(3)
Si todos los pesos son positivos y la frontera de Pareto es convexa, la minimizacio´n de
la funcio´n objetivo establece una condicio´n suficiente para el o´ptimo de Pareto, es decir, el
mı´nimo de la funcio´n siempre sera´ un o´ptimo de Pareto [15]. Gra´ficamente, la escalarizacio´n
y el punto o´ptimo obtenido se presentan en la Figura 5.
Figura 5. Representacio´n gra´fica del me´todo de suma ponderada.
Fuente: elaboracio´n propia con base en Alanazi, Abdullah y Larbani [16].
En la Figura 5 se representa la frontera de Pareto de un modelo con dos funciones objetivo.
La pendiente de la funcio´n objetivo escalarizada (suma ponderada de las funciones objetivo
individuales Fi) esta´ determinada por el peso dado cada objetivo. Si se varı´an dichos pesos,
se pueden obtener diferentes puntos de la frontera de Pareto.
El tercer me´todo de escalarizacio´n con mayor nu´mero de artı´culos es el de la restriccio´n
e´psilon (ε-constraint) propuesto por Haimes en 1971, que se basa en una escalarizacio´n donde
una de las funciones objetivo se optimiza mientras que todas las otras funciones objetivo esta´n
limitadas por medio de restricciones adicionales [17]. La formulacio´n tienen la forma de la
Ecuacio´n 4.
Min Fj(x)
sujeto a Fi(x) ≤ εi i = 1 . . . , k; i 6= j
x ∈ X
(4)
Donde los εi representan los valores de las funciones objetivos y se van alterando para
obtener el conjunto o´ptimo de Pareto en un rango deseado. Gra´ficamente se observa el proce-
dimiento en la Figura 6.
La Figura 6 describe una frontera de Pareto de un modelo con dos funciones objetivos,
donde se minimiza la primera (F1) y se restringe la segunda (F2). El valor ε2 representa el
valor al que se restringe F2 y con cada nivel de ε2 se obtiene un punto o´ptimo de Pareto.
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Figura 6. Representacio´n gra´fica del me´todo ε-constraint.
Me´todos de no escalarizacio´n
Los me´todos de no escalarizacio´n, implican un breve tratamiento independiente de cada
funcio´n objetivo [12]. En contraste con los me´todos de escalarizacio´n, no utilizan explı´cita-
mente una funcio´n de escalarizacio´n sino que se basan en otros conceptos de optimalidad o
conjuntos auxiliares y por lo general se vinculan con conceptos de eficiencia [11]. La Tabla 2
presenta los me´todos de no escalarizacio´n ma´s utilizados y el nu´mero de artı´culos encontrados
en Scopus hasta el an˜o 2013.
Tabla 2. Me´todos de no escalarizacio´n publicados en Scopus hasta el an˜o 2013
Me´todo Nombre en ingle´s Total artı´culos
Lexicogra´fico Lexicographic method 232
Programacio´n fı´sica Physical programming 83
Interseccio´n de frontera normal Normal boundary intersection (NBI) 71
Restriccio´n normalizada Normal constraint (NC) 30
Min-Max ponderado/Me´todo Tchebycheff Weighted min-max / Wheighted Tchebycheff method 21
Min-max/Enfoque max-ordenado Min-max method/Max-ordering method 18
Conjunto de nivel Level set method 5
Lexicogra´fico max-ordenado Lexicographic max-ordering 3
Polak Modified Polak or Polak-based method 2
Fuente: elaboracio´n propia con base en datos de Scopus.
El me´todo con mayor nu´mero de artı´culos publicados es el lexicogra´fico, seguido de la
programacio´n fı´sica, interseccio´n de frontera normal (NBI) y restriccio´n normalizada (NC).
La Figura 7 muestra los artı´culos encontrados por rangos de fechas de los cuatro me´todos ma´s
utilizados. A manera de ejemplo se expone a continuacio´n la te´cnica de no escalarizacio´n ma´s
utilizada.
En el me´todo lexicogra´fico, las funciones objetivo esta´n dispuestas en orden de importancia.
Ası´, posteriormente se resuelve el problema de optimizacio´n de un objetivo a la vez siguiendo
el orden de importancia. La formulacio´n matema´tica se presenta en la Ecuacio´n 5.
Min Fi(x)
sujeto a Fj(x) ≤ F ∗j (x) j = 1, . . . , i− 1, i > 1, i = 1 . . . , k
x ∈ X
(5)
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En este caso, i representa la posicio´n de una funcio´n en el orden de preferencia, y F ∗j (x)
representa el o´ptimo de la funcio´n objetivo j-e´sima, encontrada en la j-e´sima iteracio´n.
Figura 7. Nu´mero de artı´culos de me´todos de no escalarizacio´n por rangos de fechas.
Fuente: elaboracio´n propia con base en datos de Scopus.
3.2.2. Algoritmos de aproximacio´n
En la mayorı´a de problemas multiobjetivo no es fa´cil obtener una descripcio´n exacta del
conjunto de Pareto debido a que puede abarcar un nu´mero muy grande o infinito de pun-
tos. Aunque en teorı´a es posible encontrar estos puntos exactamente, es computacionalmente
difı´cil y costoso. Considerando lo anterior, una descripcio´n aproximada de este conjunto de
Pareto obtenida mediante un algoritmo de aproximacio´n puede resultar conveniente dado que
requiere menos esfuerzo y muchas veces puede ser lo suficientemente precisa para desem-
pen˜ar el papel del conjunto de soluciones y apoyar con eficacia la toma de decisiones [11].
Los enfoques de aproximacio´n emplean un me´todo iterativo para producir puntos que se
aproximen el conjunto de Pareto. Algunos enfoques son exactos y se basan en algoritmos que
aseguran la obtencio´n de o´ptimos de Pareto, mientras que otros enfoques se basan en heurı´sti-
cas que no necesariamente aseguran que los puntos encontrados sean o´ptimos de Pareto.
Existen varios tipos de heurı´sticas para la solucio´n de problemas multiobjetivo dentro de los
que se encuentran los algoritmos evolutivos (EA), recocido simulado (simulated annealing,
SA), bu´squeda tabu´ (tabu search, TS), colonia de hormigas (ant colony, AC), aprendizaje por
refuerzo distribuido (distributed reinforcement learning, DRL), algoritmos meme´ticos (me-
metic algorithms, MA) y te´cnicas hı´bridas. Las te´cnicas ma´s trabajadas en problemas multi-
objetivo han sido los algoritmos evolutivos conocidos como MOEA (multi-objective evolutive
algorithm) [18].
El potencial de los algoritmos evolutivos para resolver problemas de optimizacio´n multi-
objetivo se remonta a finales de los sesenta en que la tesis doctoral de Rosenberg en 1967
indico´ la posibilidad de usar algoritmos gene´ticos en este dominio. Sin embargo, el primer
algoritmo evolutivo para problemas multiobjetivo es el algoritmo gene´tico vector evaluado
(VEGA) desarrollado por Schaffer en 1984 [18]. La Tabla 3 presenta los algoritmos evoluti-
vos ma´s utilizados y el nu´mero de artı´culos encontrados en Scopus hasta el an˜o 2013.
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Tabla 3. Algoritmos evolutivos multiobjetivo publicados en Scopus hasta el an˜o 2013
Me´todo Nombre en ingle´s Acro´nimo Total Artı´culos
Algoritmo gene´tico de clasificacio´n no dominada II Nondominated sorting genetic algorithm II NSGA II 2567
Algoritmo gene´tico multiobjetivo Multi-objective genetic algorithm MOGA 883
Algoritmo evolutivo de fuerza de Pareto Strength Pareto evolutionary algorithm SPEA 159
Algoritmo gene´tico de clasificacio´n no dominada Nondominated sorting genetic algorithm NSGA 146
Estrategia de evolucio´n con archivo de Pareto Pareto archived evolution strategy PAES 96
Algoritmo evolutivo de fuerza de Pareto II Strength Pareto evolutionary algorithm II SPEA II 85
Algoritmo gene´tico para el vector evaluado Vector evaluated genetic algorithm VEGA 41
Algoritmo gene´tico de nicho de Pareto Niched-Pareto genetig algorithm NPGA 32
Algoritmo de seleccio´n por envolvente de Pareto II Pareto envelope-based selection algorithm II PESA II 16
Algoritmo inmune de vecino no-dominado Nondominated Neighbor Immune Algorithm NNIA 14
Algoritmo de seleccio´n por envolvente de Pareto Pareto envelope-based selection algorithm PESA 11
Algoritmo de seleccio´n clonal de memoria inmune de rango preferencia Preference rank immune memory clone selection algorithm PISA 9
Algoritmo gene´tico desordenado multiobjetivo II Multi-objective messy genetic algorithm II MOMGA II 6
Algoritmo gene´tico de nicho de Pareto II Niched-Pareto genetig algorithm II NPGA II 1
Algoritmo gene´tico desordenado multiobjetivo Multi-objective messy genetic algorithm MOMGA 1
Fuente: elaboracio´n propia con base en datos de Scopus.
Los cinco algoritmos evolutivos con mayor nu´mero de artı´culos son NSGA II, MOGA,
SPEA, NSGA y PAES, que representan el 95 % de artı´culos encontrados. En la Figura 8 se
presenta el total de artı´culos por rangos de fechas de estos me´todos.
Figura 8. Nu´mero de artı´culos evolutivos por rangos de fechas
Fuente. elaboracio´n propia con base en datos de Scopus.
En la Figura 5 se observa que el nu´mero de artı´culos publicados relacionados con el me´to-
do NSGA II ha venido creciendo constantemente desde el an˜o 2000. Los dema´s me´todos
(MOGA, SPEA y NSGA) han variado poco entre los rangos 2005-2009 y 2010-2013, lo que
demuestra una estabilidad en el nu´mero de artı´culos publicados por an˜o. De la investigacio´n,
los me´todos NNIA, PESA y PISA, a pesar de que tienen pocas publicaciones, han tenido un
nu´mero creciente de artı´culos en la u´ltima de´cada.
Los MOEA se clasifican en dos tipos: 1) Los algoritmos que no incorporan el concepto de
o´ptimo de Pareto en el mecanismo de seleccio´n del algoritmo evolutivo, y 2). Los algoritmos
que jerarquizan la poblacio´n de acuerdo a si un individuo es dominado o no dominado (usando
el concepto de o´ptimo de Pareto).
Adicionalmente, tambie´n se puede considerar que ha habido dos generaciones de algoritmos
evolutivos multiobjetivo. La primera generacio´n se caracterizada por el uso de jerarquizacio´n
de Pareto y nichos, y por ser algoritmos relativamente simples [18]. La segunda generacio´n
se centra en la eficiencia computacional y se introduce el concepto de elitismo, donde se
usan poblaciones secundarias (o externas) para generar soluciones que sean no dominadas y
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uniformemente distribuidas [19]. En la Tabla 4 se presenta un clasificacio´n de los MOEA por
generacio´n y por si usan la jerarquizacio´n de Pareto.
Tabla 4. Clasificacio´n de los algoritmos evolutivos
multiobjetivo
Me´todo Generacio´n Jerarquizacio´n de Pareto
1a 2a Sı´ No
VEGA X X
MOGA X X
NSGA X X
NPGA X X
NPGA II X X
SPEA X X
SPEA II X X
NSGA II X X
MOMGA X X
MOMGA II X X
PAES X X
PESA X X
PESA II X X
NNIA X X
PISA X X
Fuente: elaboracio´n propia con base en datos de en Coello Coello [18] y Tu´pac [19].
3.2.3. Clasificacio´n segu´n la articulacio´n de preferencias
Segu´n De Weck [14], los me´todos de optimizacio´n multiobjetivo pueden descomponerse en
dos categorı´as: me´todos con expresio´n de preferencias a priori y me´todos con expresio´n de
preferencias a posteriori. La diferencia fundamental entre estas categorı´as es si la informacio´n
de preferencias de los objetivos es definida antes del proceso de optimizacio´n o se realiza
despue´s de generar y evaluar el conjunto de soluciones que hacen parte de la frontera de
Pareto.
Los me´todos con preferencias a priori permiten especificar previamente las preferencias,
que pueden ser articuladas en te´rminos de objetivos o de importancia relativa de los diferentes
objetivos (pesos). La mayorı´a de estos me´todos incorporan para´metros, que son los coeficien-
tes, exponentes y lı´mites de restriccio´n que pueden estar ajustados para reflejar las preferencias
del tomador de decisiones, o ser alterados de forma continua para representar el conjunto o´pti-
mo de Pareto completo [12]. Dentro de los me´todos con preferencias a priori ma´s conocidos
se encuentran los me´todos: suma ponderada (weighted sum), ε-constraint, programacio´n por
metas (goal programming), me´todo lexicogra´fico y min-max ponderado.
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En otros casos, puede resultar difı´cil para el tomador de decisiones expresar una aproxima-
cio´n explı´cita de la funcio´n de preferencia. Por lo tanto, resulta conveniente tener un conjunto
de soluciones de donde el tomador de decisiones pueda escoger. Para este fin, se utiliza un
algoritmo para determinar una representacio´n del conjunto o´ptimo de Pareto. Estos me´todos
incorporan una articulacio´n a posteriori de las preferencias, donde se generan primero solu-
ciones y despue´s se elige despue´s la que se considere la mejor decisio´n [20]. Los me´todos con
preferencias a posteriori ma´s utilizados son interseccio´n de frontera normal (NBI) y restric-
cio´n normal normalizada (NC).
Marler y Arora [12] sostienen que existe una tercera categorı´a que son los me´todos que no
tienen articulacio´n de preferencias. Estos me´todos se aplican cuando en la toma de decisiones
no pueden definirse concretamente las preferencias del tomador de decisiones. La mayorı´a de
estos me´todos son simplificaciones de los me´todos de preferencias a priori con la exclusio´n
de los para´metros del me´todo. En esta categorı´a se encuentra el me´todo min-max y el me´todo
de la funcio´n logro (achievement function), entre otros menos difundidos, como producto
objetivo y suma objetivo.
4. Modelos de optimizacio´n multiobjetivo de la cadena de
suministros
En las u´ltimas de´cadas, se ha prestado atencio´n a la minimizacio´n del impacto ambiental en
las operaciones industriales a causa de regulaciones ambientales. Como resultado, la gestio´n
de la cadena de suministro (SCM) ha venido pasando de un enfoque especı´fico, centrado en
los costos, a un enfoque ma´s amplio que busca la sostenibilidad de la cadena.
La importancia de equilibrar los objetivos sociales, ambientales y econo´micos en el desarro-
llo de las empresas ha creado una conciencia cada vez mayor sobre el disen˜o y planificacio´n
sostenible de las cadenas de suministro. En los u´ltimos an˜os, la investigacio´n ha buscado am-
pliar los enfoques actuales en SCM para capturar estos objetivos con el fin de garantizar la
sostenibilidad a largo plazo. La combinacio´n de la gestio´n ambiental y SCM en un marco
u´nico ha dado lugar recientemente a una nueva disciplina conocida como GSCM [8].
Para observar la importancia que ha tenido la inclusio´n de mu´ltiples objetivos en las cadenas
de suministro, se realizo´ una bu´squeda de artı´culos y conferencias publicados sobre el tema
y se comparo´ con las publicaciones sobre cadenas de suministro en general. La bu´squeda
se hizo en las bases de datos Scopus, IEEE y ProQuest utilizando la palabra de bu´queda
“ Supply Chain” . Posteriormente, se limito´ la bu´squeda a los artı´culos que tuvieran alguna de
las siguientes expresiones: “ multi-objective” , “ multiobjective” , “ multi-criteria” y “ multi-
criteria” . La Figura 9a muestra el nu´mero de artı´culos publicados por an˜o sobre cadenas de
suministro en general, mientras las Figura 9b muestra los artı´culos que tratan de mu´ltiples
objetivos en las cadenas.
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Figura 9. Nu´mero de artı´culos multiobjetivo en SCM y MO-SCM entre 2000 y 2013.
Fuente. elaboracio´n propia con base en datos de Scopus, IEEE y ProQuest.
Las publicaciones sobre cadenas de suministro tuvieron un crecimiento constante desde
finales de los an˜os setenta, principalmente a partir del an˜o 2000, hasta el an˜o 2008, lo que
evidencia la relevancia del tema en esta e´poca. Sin embargo, despue´s de este an˜o el nu´mero
de publicaciones se ha estabilizado, con decrecimiento en algunos an˜os.
Por su parte, las publicaciones de cadenas de suministro con mu´ltiples objetivos han venido
creciendo constantemente desde el an˜o 2003. Desde el an˜o 2000 hasta final del an˜o 2013 se
han publicado un total 1.292 de estos artı´culos en las bases de datos consideradas, donde el
80 % pertenece a los u´ltimos 6 an˜os, lo que muestra la importancia que el tema ha tenido en
la u´ltima de´cada.
Hasta hace 10 an˜os, el porcentaje de artı´culos que trataban mu´ltiples objetivos no superaba
el 1 % sobre el total de artı´culos de cadenas de suministro. En el an˜o 2013, este porcentaje
es cercano al 4 % y tiene una tendencia creciente, por lo que se espera que cada vez ma´s se
utilicen te´cnicas multi-criterio en la toma de decisiones en SCM.
5. Modelos multiobjetivo en cadenas de suministro de bio-
combustibles
La bu´squeda de artı´culos y artı´culos de conferencias se realizo´ en las bases de datos Sco-
pus, IEEE y ProQuest utilizando las palabras de bu´squeda “ Supply chain” , “ Biofuel” y
alguno de los siguientes criterios: “ multi-objective” , “ multiobjective” , “ multi-criteria” y
“ multicriteria” . La bu´squeda, que no se limito´ en un periodo de tiempo determinado, arrojo´ un
total de 27 artı´culos. El nu´mero de artı´culos por an˜o se presenta en la Figura 10.
El primer artı´culo sobre cadenas de suministro de biocombustibles con mu´ltiples objetivos
que aparece en las bases de datos se publico´ en el an˜o 2008, y la mayorı´a de artı´culos (93 %)
se publico´ a partir del an˜o 2011, lo que muestra la reciente importancia que ha tenido el tema.
50 INGENIERI´A • VOL. 20 • NO. 1 • ISSN 0121-750X • E-ISSN 2344-8393 • UNIVERSIDAD DISTRITAL FJC
Johan Alexander Aranda Pinilla • Javier Arturo Orjuela Castro
Figura 10. Nu´mero de artı´culos multiobjetivo en cadenas de suministro de biocombustibles por an˜o.
Los artı´culos presentan objetivos principalmente en cuatro a´mbitos (o categorı´as): te´cnicos,
ambientales, sociales y econo´micos (en esta u´ltima categorı´a se consideran tambie´n los obje-
tivos financieros). En la Figura 11 se presenta cada aspecto como un cı´rculo y el nu´mero en
pare´ntesis corresponde al nu´mero de artı´culos que se encontraron en cada categorı´a o grupos
de categorı´as.
Figura 11. Clasificacio´n de los artı´culos sobre optimizacio´n multiobjetivo en la cadena de suministros de biocom-
bustibles.
La mayorı´a de artı´culos sobre optimizacio´n multiobjetivo encontrados en SCM de biocom-
bustibles tienen objetivos en dos categorı´as que son la econo´mica y la ambiental. Esta com-
binacio´n de objetivos ocupa el primer lugar con un total de 15 artı´culos, representando un
55,6 % del total de artı´culos. En segundo y tercer lugar se encuentran los artı´culos que abar-
can los campos econo´mico, ambiental y social (con 4 artı´culos, correspondiente al 14,8 %) o
los 4 campos simulta´neamente (tambie´n con el 14,8 %). Posteriormente se encuentran los 2
artı´culos con mu´ltiples objetivos econo´micos (7,4 %) y finalmente se encuentra un solo artı´cu-
lo con mu´ltiples objetivos te´cnicos y otro con objetivos te´cnicos y econo´micos. Cada uno de
estos u´ltimos grupos representa un 3,7 % sobre el total de artı´culos.
En cada uno de los cuatro campos se pueden considerar ma´s de un objetivo, por ejemplo
con 2 o ma´s objetivos econo´mico-financieros, como la minimizacio´n del costo y del riesgo
financiero. El nu´mero de objetivos encontrados en los artı´culos se presentan en la Figura 12.
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Figura 12. Nu´mero de objetivos considerados en los artı´culos.
La mayorı´a de artı´culos son bi-objetivo (41 %), seguido de los artı´culos con tres objetivos
(26 %). Los artı´culos con 3 objetivos representan el 11 % del total y el porcentaje restante
(22 %) corresponde a artı´culos que manejan ma´s de 4 objetivos.
En cuanto a los modelos matema´ticos utilizados en los artı´culos, 27 artı´culos de los 22
utilizan modelos de programacio´n matema´tica, en los que se encuentran, principalmente, los
modelos de programacio´n lineal entera mixta (MILP), programacio´n lineal entera mixta es-
toca´stica (SMILP), programacio´n no lineal entera mixta (MINLP) y programacio´n fraccional
lineal entera mixta (MILFP). El nu´mero de artı´culos que utilizaron cada tipo de modelo se
presenta en la Figura 13.
Figura 13. Nu´mero de artı´culos por tipo de modelo matema´tico.
Los artı´culos que contemplan ma´s de 4 objetivos no utilizan modelos de programacio´n
matema´tica, sino metodologı´as propias del ana´lisis de decisio´n multi-criterio, como el me´todo
TOPSIS (te´cnica para orden de preferencia por similitud con solucio´n ideal).
Por otro lado, las te´cnicas que se utilizaron para solucionar los 22 modelos de programacio´n
matema´tica, ya fuera hallando la frontera de Pareto o un solo punto de solucio´n, son mostradas
en la Tabla 5.
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Tabla 5. Nu´mero de artı´culos por te´cnica de solucio´n
Te´cnica de solucio´n N◦ artı´culos
Restriccio´n e´psilon 12
Funcio´n compromiso 1
Programacio´n por metas 1
No definido 8
La te´cnica ma´s utilizada es el me´todo de restriccio´n e´psilon, con un total de 54,5 % de
los artı´culos, para solucionar modelos MILP, MINLP y MILFP. La funcio´n compromiso se
aplico´ para solucionar un modelo estoca´sticos SMILP y la programacio´n por metas, para
solucionar un modelo MINLP. Ocho artı´culos no definieron el me´todo que utilizaron para
encontrar la solucio´n de los modelos.
En la Tabla 6 se presentan los datos principales de los artı´culos revisados, agrupados por los
campos, iniciando con los que tienen mu´ltiples objetivos en un solo campo y terminando con
los que tienen objetivos en los 4 campos.
Tabla 6. Clasificacio´n de artı´culos multiobjetivo en cadenas de suministro
de biocombustibles
N◦ Aspectos Autor(es) Ref. Modelo Te´cnica Solucio´n Metodologı´a N◦ objetivos
1
Econo´micos
Kostin et al. [21] MILP ε-constraint - 2
2 Gebreslassie, Yao y You [22] SMILP ε-constraint - 2
3 Te´cnicos Huang y Pang. [23] SMILP - - 4
4 Te´cnicos y
econo´mico
El-Halwagi et al. [24] MINLP ε-constraint - 2
5
Econo´micos y
ambientales
Zamboni et al. [25] MILP - - 2
6 Liu et al. [26] MINLP - - 2
7 Giarola et al. [27] MILP - - 2
8 Marvin et al. [28] MILP - - 2
9 Akgul et al. [29] MILP ε-constraint - 2
10 Cˇucˇek et al. [30] MILP ε-constraint - 7
11 Kostin et al. [31] MILP - - 6
12 Ubando et al. [32] - - Enfoque
Difuso
4
13 Bernardi et al. [33] MILP - - 3
14 Ortı´z et al. [34] MILP ε-constraint - 2
15 Yue et al. [35] MILFP ε-constraint - 2
16 Xie y Huang. [36] SMILP CM - 2
17 Liu et al. [37] MILFP ε-constraint - 3
18 Nixon et al. [38] MINLP GP - 4
19 Liu et al. [39] MILP ε-constraint - 3
20
Econo´micos,
ambientales y
sociales
Capo´n et al. [40] MILP ε-constraint - 3
21 You y Wang. [41] SMILP ε-constraint - 3
22 You et al. [42] MILP ε-constraint - 3
23 Santiban˜ez-Aguilar et al. [43] MILP - - 3
24
Econo´micos,
ambientales,
sociales y
te´cnicos
Turcksin et al. [44] - - MAMCA n
25 Halog yManik. [45] - - Metodologı´a
propuesta
n
26 Zhou et al. [46] - - Fuzzy
TOPSIS
9
27 Madugu yCollu. [47] - - TOPSIS n
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MILP: programacio´n lineal entera mixta; SMILP: programacio´n lineal entera mixta es-
toca´stica; MINLP: programacio´n no lineal entera mixta; MILFP: programacio´n fraccional
lineal entera mixta; CM:Funcio´n compromiso; GP: programacio´n por metas.
A continuacio´n se exponen los objetivos de cada modelo siguiendo el orden de agrupacio´n
de la Tabla 6.
5.1. Modelos con mu´ltiples objetivos en un solo campo
Kostin et al. [21] plantean un modelo matema´tico para la cadena de bioetanol de can˜a de
azu´car en la Argentina, donde se busca determinar un plan de ampliacio´n de capacidad, de
produccio´n y de inventario considerando dos objetivos en la categorı´a econo´mica y finan-
ciera: maximizar el valor presente neto (VPN) y mitigar riesgos financieros. Gebreslassie et
al. [22] tambie´n proponen un modelo con dos objetivos en esta categorı´a: minimizar el cos-
to anualizado y el riesgo financiero. En este caso, el modelo tiene un enfoque estoca´stico en
dos etapas, donde son comparados los resultados de un modelo determinı´stico con los de un
modelo estoca´stico. El modelo desarrollado busca determinar el disen˜o o´ptimo de la red, la
seleccio´n de la tecnologı´a, la inversio´n de capital, las operaciones de produccio´n y las decisio-
nes de gestio´n de la logı´stica. La estructura del modelo propuesto y el algoritmo de solucio´n
se aplican en cuatro casos de cadenas de hidrocarburos en el estado de Illinois, en Estados
Unidos.
Finalmente, Huang y Pang [23] presentan un modelo matema´tico para la produccio´n de eta-
nol a partir de residuos de biomasa en California. El modelo busca establecer la infraestructura
de sistema de biocombustibles que sea eficaz y resistente contra riesgos potenciales a trave´s
de la integracio´n de cuatro objetivos de la capacidad de resiliencia o recuperacio´n: la robustez,
la rapidez, la redundancia, y la inventiva.
5.2. Modelos matema´ticos con objetivos econo´micos y te´cnicos
El u´nico artı´culo revisado en el grupo de modelos que incluyen objetivos econo´micos y
te´cnicos es de El-Halwagi et al. [24], el cual pretende minimizar el costo de la cadena y a
su vez el riesgo acumulado asociado a las etapas clave del ciclo de vida de una biorrefinerı´a,
incluyendo el almacenamiento, transporte de biomasa, conversio´n y almacenamiento de pro-
ductos. El modelo es no lineal y tiene el propo´sito de establecer las relaciones entre el costo
y los problemas de seguridad en la seleccio´n, ubicacio´n y dimensionamiento de una biorrefi-
nerı´a.
5.3. Modelos matema´ticos con objetivos econo´micos y ambientales
El grupo con ma´s artı´culos es el de modelos con objetivos econo´micos y ambientales. Cuatro
artı´culos fueron escritos por un mismo grupo de autores, que son Zamboni, Bernardi, Giaro-
la, Bezzo y Ortiz, quienes trabajaron la cadena de bioetanol en el norte de Italia. Zamboni
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et al. [25] presentaron el primer modelo MILP para la localizacio´n de cultivos de bioma-
sa, produccio´n de etanol, asignacio´n de capacidad, ası´ como la optimizacio´n del sistema de
transporte, buscando la optimizacio´n del desempen˜o econo´mico y ambiental en te´rminos de
emisio´n de gases efecto invernadero (GHG).
Posteriormente, Giarola et al. [27] presentan un modelo MILP donde se optimiza el valor
presente neto (VPN) y las emisiones de GHG, considerando en este caso dos materias primas,
el grano y el rastrojo de maı´z. El modelo permite determinar la mezcla de materia prima,
el plan de capacidades y la seleccio´n de tecnologı´a de conversio´n. Ası´ mismo, el modelo
considera variables de disen˜o de la cadena, como la localizacio´n de instalaciones, y se enfatiza
en el ana´lisis de las relaciones de entre los objetivos de costo y emisiones, ası´ como su relacio´n
con las distintas tecnologı´as y materias primas disponibles.
En compan˜ı´a de los autores anteriores, Bernardi [33] presenta un artı´culo en el cual propone
un modelo matema´tico MILP similar al presentado por Giarola et al. [27]] La diferencia de
este modelo es que contempla tres objetivos que son la sostenibilidad econo´mica, la reduccio´n
de la huella de carbono y la huella hı´drica. Este mismo an˜o, Ortiz et al. [34] presentan tambie´n
un modelo que complementa el de Giarola et al. [27]. En este caso se considera el valor
econo´mico de las emisiones globales de GHG, generado por la introduccio´n del sistema de
comercio de emisiones.
Liu et al. [26] en 2011 proponen una estructura gene´rica de un modelo de optimizacio´n
bajo incertidumbre y la evaluacio´n del ciclo de vida (LCA). Marvin et al. [28], el mismo an˜o,
exponen un modelo matema´tico MILP con los objetivos de minimizar el VPN y las emisiones
de GHG. El modelo matema´tico tiene como propo´sito definir un plan de produccio´n que
permita cumplir la Norma de Combustibles Renovables (RFS) en Estados Unidos hasta el
2022. El Medio Oeste es elegido como la regio´n de estudio, considerando residuos agrı´colas
y forestales como fuentes de biomasa.
En 2012, Akgul et al. [29] proponen un modelo para el disen˜o de la cadena (localizacio´n
y taman˜o de cultivos y plantas) y decisiones logı´sticas (tasas de cultivo y produccio´n, flu-
jos, medios de transporte) buscando minimizar el costo total diario y el impacto ambiental
en te´rminos de emisiones de GHG. El modelo se aplica al caso de produccio´n de bioetanol a
partir de biomasa lignocelulo´sica en Reino Unido. Kostin et al. [31], quienes ya habı´an pre-
sentado un modelo con objetivos econo´micos y financieros para el disen˜o de la cadena de
bioetanol de can˜a en Argentina, presenta tambie´n un modelo matema´tico para el disen˜o de
la misma cadena, pero esta vez considerando la optimizacio´n del valor presente neto y cinco
objetivos ambientales. La medicio´n de los aspectos ambientales evaluados se basa en me´tricas
del ana´lisis del ciclo de vida (LCA, por sus siglas en ingle´s).
Este mismo an˜o, Cˇucˇek et al. [30] presentan un modelo para el disen˜o de cadenas de sumi-
nistro de biomasa para la conversio´n de biomasa en energı´a, buscando la maximizacio´n del
desempen˜o econo´mico y la minimizacio´n de las huellas ambientales y sociales. Dentro de los
aspectos ambientales considerados se encuentran el consumo de energı´a, el consumo de agua
(huella hı´drica), las emisiones de CO2, la huella de tierra y la contaminacio´n del agua. Como
aspecto social se considera el impacto a la disponibilidad de alimento por el uso de cultivos
agrı´colas para la produccio´n de energı´a.
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En 2013, Ubando et al. [32] presentan un modelo difuso (fuzzy) que busca maximizar la
ganancia manteniendo unos niveles aceptables de huellas de carbono, hı´drica y de tierra,
mientras Xie y Huang [36] exponen un modelo SMILP para evaluar el impacto econo´mico
y ambiental (en te´rminos de emisio´n de GHG) al establecer una cadena de suministro de eta-
nol celulo´sico a base de residuos biolo´gicos (como el rastrojo de maı´z y residuos forestales)
en California como un estudio de caso. Tambie´n en 2013, Yue et al. [35] proponen un mo-
delo fraccional MILFP para la minimizacio´n del costo y la huella de carbono en el disen˜o
sostenible de una cadena de suministro de biocombustible en Illinois, Estados Unidos.
En 2014, Liu et al. [37] [39] presentan dos artı´culos donde se consideran tres objetivos: el
objetivo econo´mico mide la ganancia anual total, el objetivo ambiental medido por emisiones
de GHG y el objetivo energe´tico medido en megajulios (MJ) promedio de energı´a fo´sil por MJ
de biocombustible. Los modelos buscan determinar la localizacio´n de las plantas y mercados,
la capacidad, tecnologı´a, tasas de produccio´n de materias primas, productos y flujos de e´stos
en la cadena de biocombustibles en China. El primer artı´culo es un modelo MILP aplicado a
la produccio´n de bioetanol y biodie´sel, mientras el segundo es un modelo MILFP que incluye
tambie´n la produccio´n de biometanol.
Finalmente, el u´ltimo artı´culo en este grupo es el de Nixon et al. [38], en el cual se con-
sideran tres metas econo´micas: costo de capital, la recuperacio´n de la inversio´n y los costos
de produccio´n de bio-aceite y electricidad; como meta ambiental se evalu´a la utilizacio´n de
materia prima (quema de materia prima). El modelo busca determinar la ubicacio´n, taman˜o
y nu´mero de plantas, aplicaciones de energı´a y cantidades de materias primas procesadas. Es
aplicado a pequen˜a y gran escala en Punjab, India, donde hay una cantidad abundante de resi-
duos de paja. A continuacio´n se describen los modelos que contemplan objetivos econo´micos,
ambientales y sociales.
5.4. Modelos con objetivos econo´micos, ambientales y sociales
El primer artı´culo publicado que considera el aspecto social en la cadena de suministro
de biocombustibles es el de Capo´n et al. [40], del an˜o 2008. En este artı´culo se presenta la
estructura matema´tica de un modelo MILP que busca simulta´neamente la minimizacio´n de
los costos, los impactos ambientales y sociales. El modelo disen˜a una cadena de suministro
que satisfaga la demanda de biodie´sel en Espan˜a, y la frontera de Pareto se obtiene mediante
la aplicacio´n de la te´cnica ε-constraint.
En 2011, You y Wang [41] proponen un modelo matema´tico SMILP con el objetivo econo´mi-
co de minimizar el costo neto anualizado, el objetivo ambiental de minimizar las emisiones
de GHG y adicionalmente un objetivo social de maximizar el nu´mero de puestos de trabajo
locales acumulados. El modelo se aplica para el disen˜o, seleccio´n de tecnologı´a y decisiones
logı´sticas en la cadena de biocombustible en el estado de Illinois, Estados Unidos, conside-
rando tres tipos de biomasa: residuos de cultivos, cultivos energe´ticos y residuos de madera.
Para la solucio´n del modelo se aplica un algoritmo de descomposicio´n, basado en las te´cni-
cas de aproximacio´n de promedio muestral (sample average approximation) y multi-corte en
forma de L (Multi-cut L-shaped), y posteriormente el me´todo ε-constraint. En 2012, You et
al. [42] vuelven a proponer un modelo aplicado a la misma cadena de biocombustibles, pero
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en este caso el modelo es MILP (sin considerar demandas inciertas) y es aplicado a dos casos
de estudio en la misma zona.
El u´ltimo artı´culo en esta categorı´a es el de Santiban˜ez-Aguilar et al. [43] en el cual pre-
sentan un modelo MILP que considera simulta´neamente la maximizacio´n de las ganancias,
la minimizacio´n del impacto ambiental, ası´ como la maximizacio´n del beneficio del impacto
social a trave´s de la generacio´n de empleo en las zonas rurales. El modelo se aplica a un caso
de estudio para la planificacio´n de la produccio´n de una biorrefinerı´a en Me´xico.
5.5. Modelos con objetivos en los cuatro campos
El u´ltimo grupo de artı´culos consideran ma´s de cuatro objetivos, dentro de los cuales se
encuentran objetivos econo´micos, ambientales, sociales y te´cnicos. Sin embargo, a diferencia
de los dema´s artı´culos, e´stos no presentan modelos de programacio´n matema´tica, sino meto-
dologı´as y otras te´cnicas propias de MCDM. En el caso de Turcksin et al. [44], utilizan la
metodologı´a MAMCA (multi-actor multi-criteria analysis) para la evaluacio´n de varias alter-
nativas que puedan contribuir a lograr un 10 % de combustibles renovables en el transporte
para 2020, como objetivo planteado por la Direccio´n de Energı´a Renovable de Be´lgica.
El mismo an˜o, Halog y Manik [45] utilizan una metodologı´a integral con un enfoque holı´sti-
co en evaluacio´n de la sostenibilidad y formulacio´n de polı´ticas para las cadenas de suministro
de biocombustibles. La metodologı´a integra diferentes te´cnicas como el marco de ana´lisis del
ciclo de vida (LCA), el ana´lisis de las partes interesadas con el apoyo de ana´lisis de decisio´n
multi-criterio (MCDA), dina´mica de sistemas, ana´lisis de la envolvente de datos (DEA) y la
teorı´a de redes de sostenibilidad (SNT).
Posteriormente, Zhou et al. [46] presentan un artı´culo donde desarrollan una metodologı´a de
toma de decisiones para la planificacio´n de las ubicaciones de las biorrefinerı´as en un entorno
difuso basado en el me´todo TOPSIS. La metodologı´a abarca 9 criterios y 32 subcriterios,
donde incluye aspectos ambientales, sociales, te´cnicos y econo´micos. Finalmente, en 2014,
Madugu y Collu [47] desarrollan un modelo de ana´lisis donde se utiliza la te´cnica TOPSIS
para identificar la alternativa ma´s aceptable entre las mu´ltiples rutas y decisiones logı´sticas
relacionadas con toda la cadena de produccio´n de biocombustibles derivados de algas.
5.6. Ana´lisis
La Tabla 7 presenta el resumen de los objetivos considerados en cada artı´culo. Las equis
representan los objetivos considerados en cada artı´culo y los guiones representan que no se
especifico´ el objetivo considerado. Por ejemplo, en el modelo de Zamboni et al. [25] se con-
sidera un objetivo econo´mico, pero no se especifica si es costo, ganancia, valor presente neto
o riesgo financiero.
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Tabla 7. Objetivos considerados por artı´culo
N◦ Aspectos Autor(es) Econo´mico Ambiental Social
C G VPN RF GHG CO2 W E LF IA WPF RN GE AF
1
Econo´micos
Kostin et al. X X
2 Gebreslassie,
Yao y You
X X
3 Te´cnicos Huang y Pang.
4 Te´cnicos y
econo´micos
El-Halwagi et al. X
5
Econo´micos y
ambientales
Zamboni et al. - - - - X
6 Liu et al. - - - - - - - - - - -
7 Giarola et al. X X
8 Marvin et al. X X
9 Akgul et al. X X
10 Cˇucˇek et al. X X X X X X X
11 Kostin et al.
12 Ubando et al. X X X X
13 Bernardi et al. - - - - X X
14 Ortı´z et al. X X
15 Yue et al. - - - - X
16 Xie y Huang. X X
17 Liu et al. X X X
18 Nixon et al. X X
19 Liu et al. X X X
20
Econo´micos,
ambientales
y sociales
Capo´n et al. X - - - - - - - -
21 You y Wang. X X X
22 You et al. X X X
23 Santiban˜ez-
Aguilar et al.
X X X
24 Econo´micos,
ambientales,
sociales y
te´cnicos
Turcksin et al. - - - - - - - - - - - -
25 Halog yManik. - - - - - - - - - - - -
26 Zhou et al. X X X
27 Madugu yCollu. - - - - - - - - - - - -
Frecuencia 8 6 4 2 10 4 4 3 3 1 1 1 3 1
C: Costo; G: Ganancia; VPN: Valor presente neto; RF: Riesgo financiero; GHG: Gases
efecto invernadero; CO2: Huella de carbono; HH: Huella hı´drica; E: Energı´a; HT: Huella
de tierra (Land Footprint); IA: Impacto ambiental; RN: Consumo de recursos naturales;
GE: Generacio´n de empleo: AF: Huella de tierra agrı´cola (agricultural land footprint).
La revisio´n de los artı´culos muestra que el objetivo econo´mico ma´s frecuente en la optimi-
zacio´n de cadenas de suministro es la minimizacio´n del costo, principalmente en te´rminos de
costo anualizado. Por otra parte, el objetivo ambiental ma´s utilizado es la minimizacio´n de
emisiones de GHG, cuyo ca´lculo se basa en la metodologı´a LCA, y en segunda instancia la
emisio´n de CO2 (la cual se encuentra incluida en los GHG). El objetivo social ma´s utilizado
es la generacio´n de empleo. Los objetivos te´cnicos no se incluyen dado que son muy variados
y dependen de la cadena de suministro en particular considerada.
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6. Discusio´n
En la actualidad, los biocombustibles son considerados sustitutos parciales del combustible
fo´sil y tienen una creciente proyeccio´n de consumo y produccio´n a mediano y largo plazo
[1]. Esta creciente proyeccio´n se debe principalmente a las ventajas ambientales que podrı´an
presentar los biocombustibles en comparacio´n al combustible fo´sil [48] [2]. Sin embargo,
a pesar de sus beneficios, tambie´n existen preocupaciones por los impactos ambientales y
sociales asociados que pueden causar su produccio´n y distribucio´n [1].
Los biocombustibles se producen a partir de recursos renovables y representan una nueva
fuente de ingresos para la agricultura [3], tienen un balance energe´tico positivo y generan me-
nores emisiones GHG que el combustible fo´sil [1] [4]. En contraposicio´n, la produccio´n de
biocombustibles podrı´a llevar a un aumento de la deforestacio´n, pe´rdida de la biodiversidad,
contaminacio´n del agua, incremento del uso de agroquı´micos, problemas sobre la seguridad
alimentaria, y un empeoramiento de las condiciones laborales, migracio´n, entre otras preocu-
paciones [1] [5].
La inclusio´n de los aspectos ambientales y sociales en SCM ha venido ganando mayor
relevancia, principalmente en la u´ltima de´cada, al aparecer el enfoque GSCM. Por su parte, la
optimizacio´n con mu´ltiples objetivos ha servido como marco para operacionalizar la inclusio´n
de objetivos ambientales y sociales en GSCM. Esta tendencia no es ajena a la cadena de
suministro de biocombustibles, considerando que ma´s del 90 % de artı´culos con mu´ltiples
objetivos se han escrito en los u´ltimos 4 an˜os.
Sin embargo, a pesar de los mu´ltiples aspectos ambientales y sociales asociados a la cadena
de suministro de biocombustibles, los modelos de optimizacio´n multiobjetivo incluyen en su
mayorı´a uno o dos objetivos ambientales (principalmente emisiones GHG y emisiones CO2)
y a lo sumo un objetivo social (empleos generados) sin que e´stos sean necesariamente los ma´s
significativos en este tipo de cadenas. Un mayor nu´mero de objetivos han sido considerados
con otras te´cnicas de MCDM, aplicadas a la seleccio´n de estrategias entre un nu´mero limitado
de opciones.
Segu´n la Organizacio´n de las Naciones Unidas para la Alimentacio´n (FAO, por sus siglas en
ingle´s) [49], uno de los aspectos sociales ma´s importantes en las cadenas de biocombustibles
es el impacto que puede ocasionar en la seguridad alimentaria. En cuanto al aspecto ambiental,
un estudio realizado por el Consorcio CUE [50], para el Banco Interamericano de Desarrollo
(BID) y el Ministerio Minas y Energı´a en Colombia, resalta la importancia de considerar el
impacto asociado al cambio directo e indirecto del uso del suelo. Estos dos aspectos fueron
contemplados solamente en el modelo presentado por Cˇucˇek et al. [30]. Adicionalmente, otros
aspectos importantes como migracio´n y pe´rdida de biodiversidad, no han sido considerados
en los modelos de optimizacio´n multiobjetivo encontrados en la revisio´n del estado del arte,
posiblemente debido a su dificultad para cuantificarlos. Por lo tanto, las investigaciones futuras
deberı´an orientarse a definir la forma de cuantificar e incluir estos impactos en los modelos
matema´ticos, de manera que se facilite su consideracio´n en la toma de decisiones para las
cadenas de suministro de biocombustibles.
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A pesar de que en la actualidad existen algoritmos como los MOEA, que permiten hallar
el conjunto de soluciones o´ptimas de manera ma´s eficiente, solamente un artı´culo utilizo´ un
algoritmo de aproximacio´n para generar la frontera de Pareto. En su lugar, la te´cnica utilizada
con mayor frecuencia para hallar el conjunto de soluciones o´ptimas es el me´todo de la restric-
cio´n e´psilon (ε-constraint). La utilizacio´n de te´cnicas de aproximacio´n (como MOGA, NSGA
II, SPEA II) en trabajos futuros permitirı´a encontrar secciones ma´s grandes y completas de
las fronteras de Pareto, ası´ como la inclusio´n de un mayor nu´mero de objetivos y desarrollo
de modelos ma´s grandes y complejos para SCM de biocombustibles.
7. Conclusiones
En la u´ltima de´cada, la optimizacio´n multiobjetivo ha ganado relevancia en SCM dado
que permite integrar objetivos sociales, ambientales y econo´micos en sus decisiones. En este
artı´culo se presento´ una revisio´n de la literatura sobre los tipos de modelos matema´ticos, te´cni-
cas de solucio´n y su aplicacio´n en cadenas de suministro de biocombustibles. Adicionalmente
se realizo´ un ana´lisis de los tipos de objetivos frecuentemente utilizados en la optimizacio´n
multiobjetivo de este tipo de cadenas.
Hasta el momento, todos los artı´culos con modelos de optimizacio´n multiobjetivo en ca-
denas de suministro de biocombustibles han tenido una inclusio´n parcial de los aspectos am-
bientales y sociales. Los aspectos econo´micos, ambientales y sociales ma´s utilizados en el
disen˜o y gestio´n de cadenas de suministro son la minimizacio´n del costo anualizado, la mi-
nimizacio´n de emisiones de GHG y la generacio´n de empleo. Existe la necesidad de evaluar
las te´cnicas existentes o desarrollar nuevas te´cnicas que permitan cuantificar los impactos am-
bientales y sociales ma´s significativos en la cadena de suministro de biocombustibles au´n no
considerados, ası´ como el desarrollo de modelos matema´ticos que permitan optimizarlos.
La inclusio´n de varios objetivos en las cadenas de suministro de biocombustibles se hace en
su mayorı´a por medio de modelos matema´ticos de programacio´n lineal entera mixta (MILP).
Hasta el momento, las te´cnicas ma´s utilizadas para solucionar los modelos matema´ticos son las
ba´sicas como el ε-constraint. Cuando se considera un mayor nu´mero de objetivos, se utilizan
diferentes metodologı´as pertenecientes a la teorı´a de decisiones multi-criterio (MCDM) en
lugar de modelos de programacio´n matema´tica. La utilizacio´n de te´cnicas de aproximacio´n
ma´s recientes permitira´ obtener fronteras de solucio´n de manera ma´s eficiente, que a su vez
faciliten el ana´lisis de resultados en modelos con un mayor nu´mero de objetivos.
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